基于遗传算法的多组分光谱解析方法研究 by 范贤光 et al.
算法分析 数字技术    与应用
134
随着现代分析仪器的发展,多组分二维数据越来越容易获得,
而该数据矩阵的解析也成为分析化学中数据分析方法的研究焦点
之一。在过去的几十年里,各种化学因子分析方法都曾成功的应用
于二维数据的解析,如渐进因子分析(EFA)主要利用数据曲线依次
出现依次消失的特点得到组分浓度窗口信息,但增量计算导致误差
累积[1,2];窗口因子分析(WFA)能更加准确、快速地解析数据,但组分
窗口数据的获取需结合多次试验和直观判断[3,4];直观推导式演进特
征投影分析(HELP)循环利用“组分剥离技术”将全部组分分离,实现
光谱重叠峰完全解析[5,6]。但是当数据矩阵存在较大噪音或缺乏量测
误差信息时,由于以上方法对原始数据的依赖程度大,解析存在一
定的困难[7]。
光谱流式细胞分析仪作为细胞和生物分子功能研究的重要平
台,可实现对其粒径、浓度和多种生化性状的高分辨率定量表征[8,9]。
针对流式细胞分析中大数量级的光谱数据[10],亟需一种快速估计
纯组分光谱且精度高、受噪音水平影响小的分析方法。其中遗传算
法(GA)是模拟生物在自然环境下的遗传和进化过程而形成的一种
完全不同于传统算法的自适应全局优化搜索算法,具有很强的鲁
棒性[11,12]。优化过程不依赖于梯度、导数等辅助信息,仅以个体及
其适应度值作为搜索信息,使用概率搜索技术就可在全局空间中
自动地对非连续、多峰值、甚至有噪声等复杂问题同时进行多点搜
索, 自适应地控制搜索过程向最优解方向发展,可以高效率地得
到全局最优解或满意解。
本文研究了一种基于遗传算法的流式细胞纯组分光谱的自适
应寻优算法,优化纯组分光谱的峰位置、峰宽,结合最小二乘法在减
扣谱线均方误差最小的情况下解析,实现流式细胞组分的定量分
析。在实验中,验证了该方法在组分数不同、纯组分光谱已未知比例
不同和寻优类型不同的情况下均具有可行性、有效性和精确性。
1 理论
1.1 高斯模型
纯组分光谱峰的峰位置、峰宽及峰高可由高斯曲线中具有明
确物理意义的参数来描述[13]。用于模拟荧光光谱的高斯模型函数
公式为:
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其中,A为高斯峰的峰面积;  为峰位置;  为标准偏差。
但实际的纯组分光谱峰是非对称,以对称的高斯峰来描述具
有一定的局限性和误差,因此本文依据分析体系复杂性及分析要
求的不同,采取不同的策略。对于纯组分光谱全未知的黑色分析体
系[14],采用高斯峰来拟合光谱峰;对于纯组分部分已知的灰色分析
体系[14],结合已知组分光谱峰的特点,采用高斯峰及已知光谱峰平
移来拟合未知光谱峰。
1.2 遗传算法优化
遗传算法从本质上讲是一种群体迭代过程,从一个任意初始(解)
群体出发,根据优胜劣汰的原则,通过竞争、选择、繁殖、变异等类似生
物遗传进化的作用,从而产生具有新性能、性能更优的新一代群体,并
逐步使群体进化到包含或接近最优解的状态[15]。一般的遗传算法由四
个部分组成:编码、适应度函数(目标函数)、遗传操作、终止条件。
1.3 基于遗传算法优化下的最小二乘光谱解析
最小二乘法是一种由观测数据估算线性模型中未知参数的方
法,其基本思想是选择估算量使得模型输出与实际测量输出之差的
平方和达到最小,能有效避免正负误差相抵,且数学处理方便。
基于遗传算法优化纯组分光谱对混合光谱解析的具体步骤为:
(1)编码和初始化群体。本文采用实数编码,每个染色体包含
2N  维数据,N为待寻优组分数,2维对应高斯模型的2个参数:峰位
置  ,峰宽  。并设定初始种群数目为200。
(2)适应度函数。基于每个峰的 ,  ,构建N组分的纯光谱矩阵
S,利用最小二乘法对混合光谱D进行解析得到各组分含量C。
根据求解的目标,本文建立如下的适应度函数:
                    (2)
其中, *ijD 是第j个细胞荧光光谱中第i个波点的预期光强值,
ijD 是第j个细胞荧光光谱中第i个波点的实际光强值, sN 是波长点
数, cN 是细胞个数。该适应度函数的物理意义是预估光谱强度与实
际光谱强度之间按采样点计算的均方误差的一个变形公式,其本质
反映预测谱图与原谱图之间的差异程度。显然,某个体的适应度函
数值或某代群体的平均适应度函数值越小,说明该个体或群体接近
最优解的概率越大。
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摘要:光谱解析方法是一种常见的光谱分析方法,广泛用于各种化学计量学领域。现有的解析方法无法处理纯组分未知的应用体系,
本文针对该情况,提出了基于遗传算法和最小二乘法的多元组分光谱解析定量分析方法。该方法首先通过遗传算法在混合光谱上寻找未
知组分的最优峰位置和最优峰形,得到一组的最优纯组分光谱矩阵,再利用最小二乘拟合曲线,能够快速有效地解析混合光谱。在实验中,对
纯组分光谱全未知、纯组分光谱部分未知及不同参数设置下算法的表现进行了讨论,分析其对算法收敛速度及计算结果精确性和稳定性
的影响。利用该方法对流式细胞仪光谱数据进行处理,解析效果良好,谱线的契合程度高,验证其用于多组分流式细胞仪光谱数据分析的可
行性、有效性和精确性。
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(3)遗传操作 遗传算子包括选择(Selection)、交叉(Crossover)、
变异(Mutation)。本文设定交叉率为0.8,变异率为0.7,使得运行时
间缩短,但误差不变。
(4)终止条件 重复(3)和(4)步骤,不断提取光谱峰信息,生成新
的染色体基因,进而优化染色体的每个基因达到收敛条件,找到最
佳的参数解。
(5)最优纯组分光谱组合 根据适应度函数值优化搜索空间范
围,进一步减小拟合误差,构建最优纯组分光谱组合。
(6)得到最优谱线组合后,利用最小二乘法对原始混合光谱进行
解析得到浓度矩阵,实现定量分析。
算法流程图如图1所示。
2 实验验证
用于实验验证的细胞流式光谱主要由6种蛋白质(F ITC ,
QD545,PE,QD605,AF610-PE,PerCP)的光谱组成。流式细胞仪的
光谱波长范围为450nm～750nm,每0.1nm取值一次,波长点数 sN
为3001,最大强度为100。
图2(a)为1000个细胞的混合光谱信号,图2(b)为第401个细胞的
光谱信号,图2(c)为N种荧光的纯光谱信号,图2(d)第401个细胞N种
组分的含量。
本文采用高斯峰来拟合组分光谱峰,基于遗传算法对未知组分
纯光谱曲线的峰位置、峰宽进行寻优,构建最优组分纯光谱矩阵,每
个峰的最大强度均为100。再利用最小二乘法进行解析测定每个细
胞每种组分的含量。
遗传参数设定如下表1:
本文基于组分数N=6,对纯组分光谱已知和未知比例不同的情
况下进行讨论,解析结果如图3所示。图3(a)为纯光谱完全未知下第
401个细胞混合光谱解析结果,图3(b)为已知一个纯光谱下第401个
细胞混合光谱解析结果(组分5已知),图3(c)为已知两个纯光谱下第
401个细胞混合光谱解析结果(组分1,5已知),图3(d)为已知三个纯光
谱下第401个细胞混合光谱解析结果(组分1,3,5已知)。
由图3(a)～(d)可以看出,无论已知多少个纯光谱,本文提出的算
法对混合光谱多元组分解析后的拟合信号(加粗黑线)与原始仿真信
号(加粗红线)基本重合,虽然略有误差,但均在可接受误差范围内;且
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图2 (a)为1000个细胞的混合光谱信号;(b)为第401个细胞的混合光谱信号;
(c)为 N种荧光的纯光谱信号;(d)第 401个细胞 N种组分的含量。
Figure 2. Spectra for evaluation;(a)1000 mixed spectra with different mixture ratios in the range 450～750 nm;
 (b)One of the mixed spectrum (NO. 401); (c)Pure spectra for generating (a); (d)Concentrations of the six pure spectra of (b).
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图1  基于遗传算法和最小二乘法的算法流程图
Figure 1. Flow chart of the proposed algorithm based on GA
and Least Squares.
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随着已知组分光谱个数的增加,谱线的契合程度更加完美。四种比例
下第401个细胞N种组分预估含量与真实含量的对比如图4所示。
为了评价算法的性能,采用变形后的均方根误差(RMSE),即遗
传算法中的适应度函数作为其指标,然后分别计算上述4种已知和
未知组分比例不同的情况下,拟合信号和仿真信号的RMSE,计算结
果如表2所示。由表2可知,随着已知组分光谱个数的增加,谱线的均
方根误差减小,拟合效果更优。
此外,为了验证本算法对不同总组分数N均适用,本文在纯组分
光谱全未知时,对不同组分数(N=4,6,8,10)的混合光谱信号进行解
析并计算其均方根误差(RMSE),结果如表3所示。由表3可知,本算
法可稳定处理不同组分数的光谱数据,具有通用性。该算法的性能
主要取决于纯组分的数量和已知纯组分的个数,而且纯光谱的重叠
程度也是影响其性能的一个重要因素。
为进一步验证本文方法,采用流式细胞仪在446～754nm范围
内分别对两种编号WH7803和WH7805的蓝细菌进行荧光光谱扫
描,所获得的流式荧光光谱信号如图5所示。
首先,利用主成分分析(PCA)得到最佳组分数为6。利用本文所述
算法分别对WH7803和WH7805的荧光光谱进行寻优解卷积。其中,根
据专家知识,有三种成分为已知,即藻红蛋白(Phycoerythrin, PE)、
藻蓝蛋白(Phycocyanin, PC)、别藻蓝蛋白(Pllo-Phycocyanin, APC)。
图6(a)为WH7803中某个细胞的荧光光谱信号解卷积结果,图6(b)为
WH7805某个细胞的荧光光谱信号解卷积结果。从图中可知,尽管有
三种组分的纯光谱未知,本文方法依旧能够获得良好的重构效果,其
平均RMSE分别为2.3194和3.1678,与仿真的结果水平相当。
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表1  遗传算法参数设置表
Table1 Parameters of Genetic Algorithm
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图3 (a)为纯光谱完全未知下第401个细胞混合光谱解析结果;(b)为已知一个纯光谱下第401个细胞混合光谱解析结果;(c)为已知两个
纯光谱下第 401 个细胞混合光谱解析结果;(d)为已知三个纯光谱下第 401 个细胞混合光谱解析结果。
Figure 3.Unmixing results for the NO. 401 simulated mixed spectrum using the proposed algorithm under the conditions of (a)
Completed unknown pure spectra; (b) One pure spectrum known; (c) Two pure spectra known; (d) Three pure spectra known.
图4 四种比例下第401个细胞N种组分原始浓度和估计浓度的对比
Figure 4.Comparison of the original given concentrations and the estimated concentrations in four conditions.
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3 结论
本文提出了一种基于遗传算法和最小二乘法的多元组分解析
定量分析方法,并用于流式细胞仪荧光光谱的处理。本文通过实验
对该算法性能进行了验证,事实说明,使用遗传算法在混合光谱上
寻找特征峰的最优峰位置和最优峰形,获取的最优纯组分光谱矩阵
能准确有效地实现混合荧光光谱的解析。该算法具有下述优点:不
需要确切的解集空间,具有全局搜索特性;各种情况的结果均较为
精确,相对误差小;求解效率高,结果稳定性强。此外,该算法也有些
不足,比如每次算法运行的代数无规律可循,均有随机性;为防止出
现早熟而增加收敛条件,使得运行时间变长。但整体来说,该算法为
处理多组分的荧光光谱信号提供了一个强有力的工具。
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表2  不同未知组分比例下,本文算法的均方根误差表
Table2 RMSE for the different proportion of components using
algorithm
表3  不同组分数条件下,本文算法的均方根误差表
Table3 RMSE for the different numbers of components using
algorithm
图 5  WH7803 和 WH7805的流式荧光光谱信号
Figure 5. Fluorescence spectrum signal of WH7803 (a) and WH7805 (b)
图 6  WH7803 和 WH7805 的解卷积处理结果
Figure 6. Deconvolution results of WH7803 (a) and WH7805 (b)
Known components: 
Unknown components 0:6 1:5 2:4 3:3 
RMSE 5.8704 3.7258 3.4431 3.1367 
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Abstract:Spectral unmixing method is a common method of spectral analysis and widely used in various fields of stoichiometry. The existing
analytical methods cannot deal with the unknown application system of pure components, aiming at this situation, the proposed algorithm based on
genetic algorithm and least square method can analyze the full spectrum data and separate the overlapping spectra automatically. Genetic algorithm (GA)
is adopted to search the optimal positions and peak sharps of the basic spectra derived from the unknown components, and then the fluorescence intensity
of each component can be estimated simultaneously by least squares method. In the experiment, the convergence rate, accuracy and stability of the
proposed algorithm are evaluated under the conditions of total and part unknown components. The flow spectra data are processed, and the results
demonstrate the feasibility and effectiveness of the proposed algorithm.
Key words:spectral unmixing;genetic algorithm;least squrares;flow cytometer
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图2指出了每种算法在合成网络中数据集划分的性能,从图中
我们可以看出异质网络的算法性能明显比单一的关系网的数据集
挖掘性能要好,并且基本上能实现了正确的划分。
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Sharing Heterogeneous Network of Local Data Mining Algorithms
CUI Peng-yu
(Liaoning Geology Engineering Vocational College Information Center, Dandong Liaoning 118000)
Abstract:In view of the single relational data mining scheme, we can't find the hidden problems in the network accurately. By proposing the
algorithm of data mining in heterogeneous network, we can achieve the initial division of network nodes, and get the subset of data initially.
Key words:Heterogeneous network; Data mining; Sharing the local structure;
针对异构网络中多元化的节点关系,本文提出一种基于共享局
部结构的异质网络数据集挖掘算法。该算法将网络节点通过提取多
种关系间共享的局部信息基本实现了网络节点的局部划分,最后在
通过在计算机合成的数据集上验证了该算法的有效性。
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